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人間の健康やウェルネスのより良いマネジメントを実現するために，これまで日常生活動作 
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機能的自立度の指標として，医療・介護領域で国際的に用いられている ADL 評価指標である
FIM を用いる．機能的自立度の測定においては，一般的な行動認識が対象としている“何をし
ているか”だけでなく，“どの程度自立してその動作行うことができているか”まで認識するこ
とが求められる．また，FIM は主に介護・医療目的で使用されることから，認識精度だけでは
なく説明可能性も重要な要件となる． 
提案手法は，機械学習等のデータ駆動アプローチとオントロジーに基づく論理的推論という異
なる 2 つのアプローチを組み合わせる．この組み合わせ手法により，提案手法はデータ駆動型
アプローチの柔軟性や，ノイズやデータの個人差に対するロバスト性を保ちながら，オントロ
ジーに基づく論理的推論による説明可能性を兼ね備える．FIM ドメインオントロジーは独自に
構築したものを用いる．また，2 つの異なる手法を組み合わせるにあたり，格文法における深
層格を拡張したセマンティックコンテキストを中間層として定義し，さらに任意コンテキスト
を導入することで不完全なデータからの推論を可能にする． 
提案手法の有効性を検証するための評価実験をグループホームと研究室環境にて行い，グルー
プホームにおける実験では限られたコンテキスト情報からでも行動認識可能であることが，研
究室環境における実験では理想的なコンテキストが得られる状況において対象者の自立度に応
じた FIM スコアの算出が可能であることが示された． 
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概 要
　人間の健康やウェルネスのより良いマネジメントを実現するために，これまで
日常生活動作 (ADL) の認識に対して様々なアプローチが提案されてきた．本論文
では，行動クラスの分類から更に踏み込み，様々なヒトやモノにセンサが取り付
けられたデンスセンシング環境において，高齢者の日常生活における機能的自立
度を測定する手法を提案する．
機能的自立度の基準には，医療・介護領域で広く国際的に用いられているADL
評価指標である FIMを用いる．機能的自立度の測定においては，一般的な行動認
識が対象としている “何をしているか”だけでなく，“どの程度自立してその動作
行うことができているか”まで認識することが求められる．また，FIMは主に介
護・医療目的で使用されることから，認識精度だけではなく説明可能性も重要な
要件となる．
提案手法は，機械学習等のデータ駆動アプローチとオントロジーに基づく論理
的推論という異なる 2つのアプローチを組み合わせる．この組み合わせ手法によ
り，提案手法はデータ駆動型アプローチの柔軟性や，ノイズやデータの個人差に対
するロバスト性を保ちながら，オントロジーに基づく論理的推論による説明可能
性を兼ね備える．FIMドメインオントロジーは独自に構築したものを用いる．ま
た，2つの異なる手法を組み合わせるにあたり，格文法における深層格を拡張した
セマンティックコンテキストを中間層として定義し，さらに任意コンテキストを導
入することで不完全なデータからの推論を可能にする．
提案手法の有効性を検証するための評価実験をグループホームと研究室環境に
て行い，グループホームにおける実験では限られたコンテキスト情報からでも行
動認識可能であることが，研究室環境における実験では理想的なコンテキストが
得られる状況において対象者の自立度に応じたFIMスコアの算出が可能であるこ
とが示された．
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第1章 はじめに
1.1 背景
世界人口の急速な高齢化に伴い，高齢者の健康とウェルネスを維持していくこと
の重要性が高まっている．しかし，その一方で全人口に占める労働人口の割合は減
少し，介護・医療スタッフの不足を始めとし様々な問題を引き起こしている．この
ような状況のもとで，AIや IoTなどを活用した環境知能 (Ambient Intelligence)に
より，高齢者ができるだけ長く自立した生活を送ることを支援し，QOL (Quality
of Life) を向上させていくという AAL (Ambient Assisted Living) が大きな関心を
集めている．図 1.1は，AALに期待される効果と加齢に伴うQOLの変化を表して
いる．AALデバイスやサービスを適切に使用することで，日常生活のサポートを
通して高齢者のQOLを維持・改善していくことが期待される．
図 1.1: AALに期待される効果と加齢に伴うQOLの変化 [1]
人間の行動認識は，AALコミュニティでも最も注目を集めるトピックの 1つで
ある [2]．個人のADL (Activities of Daily Living) を長期間にわたり認識すること
が可能になれば，その結果を用いた介護記録の自動生成や怪我・病気の予防のた
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めのリコメンデーション等様々な応用が期待される．
これまで，人間行動認識分野では，センサまたはカメラから得られたデータか
ら，食事・整容・入浴・排泄といったADLを分類する研究は数多く行われてきたが，
その関心の殆どは「何をしているか」という行動クラスの分類であり，人間行動認
識の応用として「どの程度自立して行われているか」という自立度評価を目標とし
たものはなかった．介護施設やリハビリテーション施設等においては，利用者の日
常生活の自立度はその利用者の状態を評価する上で重要な意味を持つ．こうした
施設においては，しばしば BI (Barthel Index) や FIM (Functional Independence
Measurement) といった自立度評価指標を用いられるが，その測定はこうした自立
度評価法をよく理解した人により行われる必要がある．したがって，行動クラス
の分類だけでなく，その行動がどの程度自立して行われているかという機能的自
立度の測定を，システムにより自動的に行うことが可能になれば，人間の測定者
の負担を削減し，また機械によるADLの客観的な観察を継続的に実施することが
可能になる．
1.2 本研究の目的
本研究の目的は，様々なヒトやモノにセンサが取り付けられたデンスセンシン
グ環境において高齢者の日常生活における機能的自立度 (FIM) を算出する手法を
確立することである．
我々は，データ駆動型アプローチが持つセンサデータのノイズや個人差に対す
るロバスト性と知識駆動型アプローチが持つモデルの説明可能性に着目し，デー
タ駆動型アプローチと知識駆動型アプローチを組み合わせて高齢者の日常生活動
作およびその機能的自立度を測定する手法を提案する．
これらの異なる 2つのアプローチを組み合わせるにあたり，データ駆動層の出
力と知識駆動層の入力を繋げるための中間層として，高齢者の自立度測定に必要
な意味的役割をセマンティックコンテキストとして定義する．また，知識駆動層ア
プローチを利用した説明可能性実現のため，自然言語で書かれたマニュアルから
ADL/FIMドメインオントロジーを独自に構築する．更に，オントロジー推論時に
おける不完全なコンテキストデータに対処するため任意コンテキストを導入する．
1.3 機能的自立度評価表 (FIM)
ここで，本研究で機能的自立度の評価指標として用いるFIMについて説明する．
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FIMは医療・介護領域で広く国際的に用いられているADL評価指標である．FIM
は 13の運動項目と 5つの認知項目の全 18項目から構成されている．表 1.2にFIM
項目の一覧を示す．なお，本研究で対象とするのはFIMの運動項目のみ．18項目
のそれぞれに最大を 7とする自立度スコアが割り当てられ，7が最高（自立），1
が最低（要介助）を意味する．患者が必要とする介助のレベルが上がるにつれて
FIMスコアは低くなる．表 1.3に FIMの点数と自立度の程度の関係をまとめる．
表 1.1: FIM評価項目
Q / 7
-' / 7
7+ / 7
.@ ("I) / 7
.@ ("I) / 7
	 / 7
(E /42
,)	 / 7
,	 / 7
,4	 /14

R/&RJ/& / 7
	 / 7
60 / 7
=(E /21
1?RJ/& / 7
L2 / 7
=!(E /14
/91
8D (>CBC) / 7
A  (N%MN%) / 7
(E /14
<95 / 7
$PD3 / 7
F* / 7
<GH(E /21
/35
/126
G;O:


<GH
G;O:#E
#EFIM
K!O:

,4
=
=!
K!O:#E
表 1.2: FIM table
また，同様に広く用いられているADL評価指標であるBIと比較して，FIMは，
障害の包括的かつ繊細な評価ができるように開発された [3] という経緯から，採
点の基準が各項目ごとに比較的詳細に言語化されているという特徴がある．また，
FIMスコアは患者ができるはずであること，また他の環境ではできるかもしれな
いことではなく，患者が実際に行った動作に基づいて計測されることを想定して
いる [4]．こうした理由から，FIMはセンサベースの活動認識における行動レベル
指標として適していると考えられる．
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表 1.3: FIMの点数と自立度の程度の関係
点数 程度
7 (完全自立)
対象者は介助や補助具を必要とせず，通常の時間内に安全に
動作を行う．
6 (修正自立)
対象者は介助は必要としないが，補助具を必要とする，もし
くは通常以上の時間を要するか安全面に配慮が必要．
5 (監視)
対象者は，身体に触れる介助は必要としないが，準備，監視，
促しといった介助を必要とする．
4 (最小介助)
対象者は，身体に軽く触れる程度の介助を必要とし，75%以
上の動作を自ら行う．
3 (中等度介助)
対象者は，身体に軽く触れる程度以上の介助を必要とする，
もしくは 50∼74%を自ら行う．
2 (最大介助) 対象者は，25∼49%を自ら行う．
1 (全介助) 対象者は，自分で 25%未満の動作しか行わない．
1.4 本論文の構成
本論文の構成は次の通りである．
第 1章
本研究の背景について述べる．
第 2章
本研究の関連研究について述べる．
第 3章
本研究における課題分析について述べる．
第 4章
本研究の提案手法について述べる．
第 5章
本研究の実験とその結果及び考察ついて述べる．
第 6章
全体のまとめと今後の課題について述べる．
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第2章 関連研究
人間行動認識に対するアプローチは大きく 2つに分類することができる．一つは
機械学習やデータマイニングといった手法を主に採用するデータ駆動型アプロー
チ．もう一つは論理的な知識モデリングと推論を用いる知識駆動型アプローチで
ある．本章では，データ駆動型アプローチ，知識駆動型アプローチ，そして双方の
組み合わせアプローチによる行動認識の関連研究について言及する．
2.1 データ駆動型アプローチによる行動認識
データ駆動型アプローチでは，行動認識問題はセンサデータの分類問題として
捉えられる．典型的なデータ駆動型アプローチによる行動分類モデル作成から認
識までの流れは以下の通り:
1. 単一もしくは複数のセンサから得られるセンサデータ及びそれに対応する行
動ラベルを収集する．
2. 収集したデータに対してノイズ処理や正規化，次元削減，データの結合等の
前処理を行う．
3. 収集したデータを学習用データと評価データに分割し，学習用データを用い
て分類器を訓練する．
4. 学習器が評価データにおいても良い精度を出せるように特徴量や各種パラ
メータを調整する．
5. 学習済みの分類モデルを用いて未知データから行動クラスを推定する．
これまで，静的な分類にはナイーブベイズ，決定木，k近傍法 (k-NN)，サポー
トベクターマシン (SVM) 等が，時間的な分類には隠れマルコフモデル (DMM)，
条件付き確率場 (CRF)などがよく用いられてきた [5]．そして近年では，ディープ
ラーニングの急速な発展と同時に自動で高レベルの特徴抽出が可能になり [6]，従
来手法よりも高い精度の行動認識が可能になってきた [7]．しかし，このような高
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い認識精度が注目を集める一方，その不十分な説明可能性が同時に重要な問題と
なってきている [8]．
データ駆動型アプローチの最も重要な利点のひとつは，センサーデータが潜在
的に抱えるノイズ，不確実性，および不完全性を上手く処理できることである．た
だし，データ駆動型アプローチは，行動モデルを訓練するのに十分な学習データ
があることを前提としている．しかし，センサデータは環境によって種類や配置
が異なり，また人によってもそれぞれの行動におけるパターンが様々であることか
ら，特に複雑なパターンにおいて，学習に十分なデータを確保することが難しい．
そのため，データ駆動型アプローチを使用して認識される多くのADLクラスは比
較的単純で，立っている，座っている，歩くといった単純な動作から，歯を磨く，
階段の昇降など，はっきりとした周期的な運動パターンを持っているものが多い．
2.2 知識駆動型アプローチによる行動認識
知識駆動型アプローチにおける行動認識は，事前知識によって構築された知識
ベースと認識されたインスタンスからの推論問題として扱われる．モデルの作成
から認識までの基本的な流れは次の通り:
1. 対象のドメインにおける知識を用いて，対象のセンサ・行動・環境等のモデ
ルを論理的表現により明確に定義し知識ベースを作成
2. センサから得られる数値データを，作成した知識ベースに対応する論理的表
現に変換
3. 実際に観測された事象に基づき，論理的推論により行動を推定する
ここでは，知識駆動型アプローチの中でも，特にOWLによるオントロジーモ
デリングと推論を用いている研究について触れる．実際の環境では，システムは，
食事，更衣，社会的交流など，より複雑なADLを認識できることが求められる．
オントロジーに基づくアプローチは，その包括的な推論メカニズムを使用するこ
とによって，説明可能な方法でこのような複雑な行動を認識することができる手
法として注目を集めている．
オントロジーベースの ADL認識では，オブジェクトベースおよびロケーショ
ンベースのアプローチが積極的に使用されている．オブジェクトベースの活動
認識では，活動モデルは，検出されたヒト・モノ間の相互作用および/またはオ
ブジェクトセンサと組み合わせて検出された空間内のオブジェクトを使用して構
築される．L. Chenら [9]はスマートホーム環境における行動について，デバイ
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ス，家具，場所，時間，センサといったコンテキスト情報とスマートホーム内の行
動を，センサのアクティベーションからアクティビティの認識に至るまで一貫し
てオントロジーによりモデル化した．評価実験では，作成したオントロジーを用
いてWashHands/MakePasta/MakeChocolate/WatchTV/HaveBath/MakeCoffee/
BrushTeeth/MakeTeaという 8つの行動クラスに対して，94%以上の精度で認識し
ている．
オントロジーに基づくアクティビティ認識アプローチは機械処理可能な豊富なド
メイン知識，柔軟でカスタマイズが容易な性質，そしてコンテキスト情報とADL
認識の統合と相互運用性 [10]といった様々な利点を持つ．しかし，オントロジー
に基づく推論は，不完全なデータを扱うのが難しいという欠点がある．
2.3 組み合わせアプローチによる行動認識
以上で述べたように，人間行動認識に対するアプローチは大きく 2つに分類す
ることができるが，もちろんどちらか一方しか用いることができないというわけ
ではない．データ駆動型アプローチもしくは知識駆動型どちらかの不得意とする
ところを，もう一方のアプローチを組み合わせることによって補い，問題を解決
する試みもなされている．
データ駆動アプローチには，行動モデルの学習に多くのデータを必要とするい
わゆるコールドスタート問題，また行動モデルの再利用性，またこれに密接に関
連するモデルの不完全性といった問題がある．これに対しChenら [11]は，ドメイ
ンにおける豊富事前知識やヒューリスティクスから作成した “シード”モデルを用
いることで，コールドスタート問題やモデルの再利用性を解消し，さらにそこか
らオントロジーに定義されていない未発見パターンをデータ駆動アプローチによ
り発見し継続的にオントロジーを更新することで，不完全性の問題へ対処する手
法を提案した．
また，Yamadaら [12]は時々刻々と変化する人間の使用する空間の役割を，空間
内に存在するオブジェクトの集合から確率的手法とオントロジーを組み合わせて
推定する手法を提案した．オブジェクトの関係を is-a関係を用いて階層化したオン
トロジーを利用することで，オブジェクトの名前の多重表現 (e.g. “鉛筆”，“筆記
具”，“文房具”) の処理や未学習のオブジェクトの情報の活用を実現し，オブジェ
クトの抽象レベル毎に Parametric Mixture Model (PMM)[13]を適用している．
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第3章 機能的自立度の自動採点にお
ける課題
3.1 FIM採点に対する現実のニーズ
FIM採点において最も重要になってくるのが，FIMの各項目・各自立度の認識
可能性である．今回対象としているFIMの運動項目はセルフケア，排泄，移乗，移
動 4カテゴリからなる計 13項目であり，さらにそれぞれの項目が自立度に応じて
7段階に分かれている．一般的な行動認識が対象としている “何をしているか”だ
けでなく，“どの程度自立してその動作を行うことができているか”という自立度
まで判別できることが求められる．また，FIMは介護・医療目的で使用されるこ
とから，認識精度だけではなく，“どのようにしてその認識結果が得られたのか”
を説明することができる説明可能性も重要な要素である．さらに，ある環境で作
成した認識モデルが別の環境で再利用可能であり，また逆も可能であるという相
互運用性も期待される．
3.2 手法の検討
データ駆動型アプローチを採用する理由として，環境から得られるセンサデー
タが持つノイズや異なる人物の動作から生じるセンサデータの差異等への対処が
得意ということが挙げられる．通常，ある人物から取得したデータで学習した認
識モデルを異なる人物に対して適用した場合には，認識精度は低下する [14]が，筆
者らの先行研究 [15]において，立つ，座るといった姿勢や歩く，掃除をする，手
を洗うといった簡単な行動において，新しい人物のデータを少量追加で学習する
だけで全体で 94%以上の精度を保てることが示された．しかし，今回のFIMの採
点タスクにおいては，食事や整容といった複数の動作や行動が含まれる複雑なク
ラスを含む運動項目 13項目を，自立度に応じた 7段階で評価するという難易度の
高いタスクであり，分類モデルを作成するために必要な訓練データを収集するこ
とは現実的に困難であると考えられる．仮に十分な精度でFIMを判定するモデル
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を作成することができたとしても，センサの種類や配置が異なる環境で同様に動
作する保証はない．
知識駆動型アプローチを採用する理由としては，FIMはすでに共通の採点基準
が自然言語により文書化されており，このドメイン知識を機械可読なオントロジー
として表現することができれば，環境に依存しない相互運用可能な認識モデルを
作ることができるという点が挙げられる．また，認識対象となる項目をオントロ
ジーとして形式化することで，説明可能性の問題も解決できることが期待される．
しかし，どのような場合に洗顔をしているとするのか，どのような場合に整髪を
しているとするのかといった，文章化されていない情報までを，各環境に設置さ
れているセンサや個々人の違いまでを考慮して事前知識としてオントロジーに定
義することは難しい．
上述の点に鑑みて，共通の採点基準として文章化されていないセンサデータか
ら個々のコンテキスト (e.g. 場所，動作，使用中のモノ) を認識する部分やセンサ
データが持つノイズや人や環境に依る曖昧性への対処といった比較的低次のレイ
ヤに関してはデータ駆動型アプローチを採用し，すでに共通のFIM採点基準とし
て文章化されている高次のレイヤに関してはオントロジーを用いた知識駆動アプ
ローチを採用する組み合わせアプローチが実現できれば，双方の手法が持つ利点
を活かしながら欠点を補完し合うことができ理想的である．
そして，このアプローチを実現するためは，データ駆動レイヤと知識駆動レイ
ヤの役割をより明確化するために，データ駆動レイヤが出力する結果のレベルと
知識駆動レイヤがデータ駆動レイヤに期待する情報のレベルを調整する中間層が
必要であると考えられる．
また，[16]で述べられている通り，センサーベースのADL認識においては，バッ
テリー切れ，パケット損失，および無線LAN 切断によるセンサー値の欠落または
減少等は一般的かつ深刻な問題である．こうした不完全なデータへの対処は，デー
タ駆動層のみでなく知識駆動層においても何かしらの対処が必要であり，不完全
なコンテキスト情報しか得られない状況下においても，ある程度の結果を出力で
きることが求められる．
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第4章 提案手法
本研究では，データ駆動アプローチとオントロジーに基づく論理的推論を組み
合わせて，高齢者の機能的自立度を測定する手法を提案する．本手法は，データ
駆動型アプローチの柔軟性と行動の個人差に対するロバスト性を保ちながら，オ
ントロジーに基づく論理的推論による説明可能性を兼ね備える．我々は，これら
の 2つの異なるアプローチを組み合わせるため，それらの間の中間層としてセマ
ンティックコンテキストを定義する．さらに，不完全なデータで推論することの
困難に対処するために，必須コンテキストに加えて任意コンテキストを導入する．
これにより，機械学習層で取得されたコンテキスト情報が不完全な場合でも，シ
ステムは可能性のあるクラスごとに信頼度を計算することで，結果を出力するこ
とができる．
4.1 各レイヤの説明
図 4.1はセンサーデータの収集から，セマンティックコンテキストの抽出，そし
てオントロジー推論による FIMの採点，結果出力までの概観を示している．各レ
イヤの役割は以下のようになっている．
データ駆動処理層 物体センサー（RFID，接触センサー），ウェアラブルセンサー
（スマートウォッチ，RFID付き衣服），環境センサー（温度センサー，光セ
ンサー）などのさまざまなセンサから収集したデータに対して，機械学習
やデータマイニングといったデータ駆動アプローチを適用することで，対象
者の動作，姿勢，行動，時間，場所といった様々なコンテキスト情報を抽出
する．
セマンティックコンテキスト層 認識されたコンテキスト情報を，現在行われてい
る行動を説明するためのセマンティックコンテキストとして整理し，続く知
識駆動処理層の入力を生成する．
知識駆動処理層 独自に構築したADL/FIMドメインオントロジーと，得られたコ
ンテキスト情報からDL推論処理と任意コンテキストを組み合わせた確信度
第 4 章 提案手法 11
の計算を経て FIMスコアを出力する．
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図 4.1: 提案手法概観
4.2 セマンティックコンテキスト
セマンティックコンテキストは，格文法における深層格を独自に拡張したものを
用いる．深層格とは，述語 (動詞) とそれに係る名詞句の意味役割をまとめたもの
である．格文法では，文の意味構造を述語 (動詞)と深層格の組み合わせによって
表現する．こうした言語の意味的表現は多言語翻訳の際の中間言語としても用い
られる．深層格の種類は，一般的には動作主格 (Agent)，経験者格 (Experiencer)，
道具格 (Instrument)，対象格 (Object)，源泉格 (Source)，目標格 (Goal)，場所格
(Location)，時間格 (Time)の 8種類とされることが多い．
表 4.1にセマンティックコンテキストの一覧と説明をまとめたものを示す．デー
タ駆動層で認識された結果はこのセマンティックコンテキストの意味的役割のいず
れかに当てはまる．
セマンティックコンテキストを構成する意味的役割を抽出するためには，様々な
センサが用いられる．慣性センサやマイクロフォンが搭載されたスマートフォンや
スマートウォッチ，そしてRFIDが貼られた衣服等のウェアラブルセンサは，主に
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表 4.1: セマンティックコンテキスト一覧
意味的役割 表層格 説明 例文
動作主 ガ格 動作を引き起こす者 [太郎が] 洗顔をする
対象 ヲ格，ガ格 動作の対象 太郎が [洗顔を] する，リビングに [机が] ある
道具 デ格 動作のための道具，手段 太郎が [お箸で]食事をする
共役者 ト格 動作を共に行う者 太郎が [介護士Aと] 最小介助で食事をする
場所 デ，二，ヲ格 動作が行われる場所および位置 太郎が [脱衣所で] 着替えをする
空間的始点 カラ格 動作の空間的な起点 太郎が [ベッド] から椅子へ移る
空間的終点 ヘ，ニ，マデ格 動作の空間的な終点 太郎がリビングから [トイレ] へ歩く
時間帯 ニ格 出来事がおこる時間の属性 太郎が [夕食の時間に] リビングにいる
時間的始点 カラ格 動作の時間的な始点 太郎が [10時から] 11時まで居室にいる
時間的終点 ヘ，ニ，マデ格 動作の空間的な終点 太郎が 10時から [11時まで] 居室にいる
補助 デ格 動作に要する介助レベル 太郎が介護士Aと [全介助で] 食事をする
姿勢 - 動作主の姿勢 太郎が食事をする ([座位])
移動距離 (cm/m/km) 動作に伴い移動した距離 太郎が [110m] 歩いた
所要時間 (sec/min/hour) 動作の持続時間 (= 時間的終点 - 時間的始点) 太郎が [60min] 入浴をする
対象となる行動，動作，姿勢などを検出するために用いられる [7, 15, 17, 18, 19]．
RFIDタグやコンタクトセンサといった物に取り付けることができるオブジェクト
センサは，主にオブジェクトの場所，物体間の空間的関係，そして移動や使用状
況などを捉えるために利用される [9, 20, 21]．ウェアラブルセンサは，人間に取り
付けられる一種のオブジェクトセンサと見なすこともできる．これにより，対象
範囲にどのようなオブジェクトがあるか，対象の人物とインタラクションを持つ
オブジェクト (道具) ，そして被介助者の周囲に介助者がいるかといったコンテキ
スト情報を得ることができる．人感センサや温度センサーや湿度センサーなどの
環境センサーは，部屋の状態を監視するために用いられる．
データ駆動処理槽で認識された認識された結果は，表 4.2，4.3，4.4，4.5 のよう
に整理される．
表 4.2: 認識されたコンテキストの例 (意味的役割 “場所”)
動作主 場所 時間的始点 時間的終点
tanaka bedroom-bed 2019-12-23 12:59:40 2019-12-23 13:00:34
tanaka bedroom-other 2019-12-23 13:00:35 2019-12-23 13:00:44
tanaka bedroom-sofa 2019-12-23 13:00:45 2019-12-23 13:02:54
tanaka bedroom-other 2019-12-23 13:00:45 2019-12-23 13:02:54
tanaka hallway-7f 2019-12-23 13:03:15 2019-12-23 13:03:24
tanaka stairs-7f 2019-12-23 13:03:25 2019-12-23 13:04:39
tanaka hallway-8f 2019-12-23 13:04:40 2019-12-23 13:05:34
tanaka wc-other 2019-12-23 13:05:35 2019-12-23 13:06:04
tanaka wc-toilet 2019-12-23 13:06:05 2019-12-23 13:07:34
tanaka wc-other 2019-12-23 13:07:35 2019-12-23 13:07:49
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表 4.3: 認識されたコンテキストの例 (意味的役割 “姿勢”)
動作主 姿勢 時間的始点 時間的終点
tanaka lying 2019-12-23 12:59:40 2019-12-23 12:59:59
tanaka sitting 2019-12-23 13:00:00 2019-12-23 13:00:24
tanaka standing 2019-12-23 13:00:25 2019-12-23 13:00:49
tanaka sitting 2019-12-23 13:00:50 2019-12-23 13:02:49
tanaka standing 2019-12-23 13:02:50 2019-12-23 13:06:19
tanaka sitting 2019-12-23 13:06:20 2019-12-23 13:07:04
tanaka standing 2019-12-23 13:07:05 2019-12-23 13:13:54
表 4.4: 認識されたコンテキストの例 (意味的役割 “道具”)
動作主 道具 時間的始点 時間的終点
tanaka slipper 1 2019-12-23 13:00:15 2019-12-23 13:52:00
tanaka stick 1 2019-12-23 13:00:15 2019-12-23 13:00:55
tanaka stick 1 2019-12-23 13:02:40 2019-12-23 13:06:05
tanaka stick 1 2019-12-23 13:07:05 2019-12-23 13:07:05
tanaka stick 1 2019-12-23 13:07:25 2019-12-23 13:08:50
表 4.5: 認識されたコンテキストの例 (意味的役割 “空間的始点・終点”)
動作主 対象 空間的始点 空間的終点 時間的始点 時間的終点
tanaka moving bedroom-bed bedroom-sofa 2019-12-23 13:00:15 2019-12-23 13:00:55
tanaka walking bedroom-other stairs-7f 2019-12-23 13:02:50 2019-12-23 13:03:35
tanaka going-upstairs stairs-7f stairs-8f 2019-12-23 13:03:45 2019-12-23 13:04:30
tanaka walking stairs-8f wc-toilet 2019-12-23 13:04:35 2019-12-23 13:06:05
tanaka walking wc-toilet communal-sink 2019-12-23 13:07:30 2019-12-23 13:08:45
4.3 FIMオントロジー
オントロジーは，W3C標準に従ってOWL (Web Ontology Language) 形式で作
成される．OWLオントロジーは，Individual，Property，Classから構成される．
Individualは，例えば，PersonA，Chair1，ActivityOfPersonAなど，そのドメイ
ン内のオブジェクトを表す．Propertyは 2つの Individualの二項関係である．た
とえば，hasCurrentActivity PropertyはPersonA IndividualとActivityOfPersonA
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Individualを関連付け，PersonAが現在行っている行動 ActivityOfPersonAを持っ
ていることを示す．Classは Individualの集合に関連付けられる．例えば，PersonA
Individualは Person Classに関連付けられる．
図 4.2は実際に作成したオントロジーの抜粋である．左から順にClass，Object
Property，および Individualの一部を切り出している．本オントロジーの作成に
は，IRF-PAIトレーニングマニュアル1を参照した．
図 4.2: FIMオントロジー (抜粋)
FIM Classは，図 4.3のような階層構造を用いて各項目を表現する．FIM Class
のサブクラスとしてMotor Classがあり，その中に Self-Care, Locomotionといっ
たカテゴリがある．そしてそのカテゴリクラスのサブクラスとしてにEating等の
各評価項目が定義されており，更にそのサブクラスとして自立度スコアに対応し
たクラスが定義されている．EatingやBathing，Toiletingといった各評価項目レベ
ルのクラスはADLクラスのサブクラスでもある．なお，図 4.3では画像の大きさ
の都合上，省略しているが，Self-Care以外のカテゴリについても各評価項目およ
び自立度に対応するサブクラスが定義されている．
各FIM評価項目は図 4.4のように，Activity Classに様々なコンテキストを has-
Context Propertyで関連付けることで定義される．このContextは 4.2節で説明さ
れたセマンティックコンテキストと対応しており，例えば図 4.4の左側の isTaking-
PlaceOn DiningRoom はその行動の場所コンテキストがDining Roomであるとい
1https://www.cms.gov/Medicare/Medicare-Fee-for-Service-Payment/
InpatientRehabFacPPS/Downloads/IRFPAI-manual-2012.pdf
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図 4.3: FIMクラスの階層構造
うこと，中央の hasAssistance ModerateAssistance は介助コンテキストが中等度
介助であるということ，右側の usingArtifact EatingUtensil は道具コンテキスト
が食事用具であるということを意味している．
Personal
Activity
Context Context Context

Eating 
Utensil
Dining
Room
Moderate 
Assistance
hasContext
hasContext
hasContext
isTakingPlaceOn
hasAssistance usingArtifact

図 4.4: FIMクラスの定義の基本型
図 4.5に作成したADL/FIMオントロジーにおけるEating-6 Classの定義を載せ
る．ここで，Eating-6 Classとは，FIM項目における食事に該当し，“-6”はその行
動における自立度が 6であることを意味する．図 4.5の定義は，Eating-6 Classは，
ダイニングルームもしくは SemanticEatingPlace2で行われ，飲食物を口に運ぶ動
2本来は食事用の空間ではないが，食事関連オブジェクトの存在等により食事用の空間として扱
われる空間のこと．
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作を伴い，介助は必要なく，時間帯は朝・昼・夕食時，姿勢は座位，補助食事用具
を使用している PersonalActivity であることを意味している．
図 4.5: Eating-6クラスの定義
また，継続して発生するコンテキストは，図 4.6に示すように hasPrecedentCon-
textまたはhasSubsequentContext Propertyを使用して表現する．hasPrecedentCon-
text，hasSubsequentContextは hasContext Propertyのサブクラスとして定義され
ている．この例では，リビングルームからトイレ，さらに居室 (プライベートルー
ム) への遷移を示している．また，hasPrecedentContextは TransitivePropertyで
あるから，両端のコンテキストは hasPrecedentContextと暗黙的にリンクされる．
Person
Activity
Lying
hasCurrentActivity
hasContexthasContext
hasPosture
Standing
hasPosture
Context Context
hasContext
Sitting
hasPosture
Context
hasPrecedentContext
Timet1 t2 t3
hasPrecedentContext
図 4.6: 継続コンテキストの表現例
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4.4 FIMオントロジーとDL推論による行動クラス判
定
図 4.1の中央上部が，オントロジーに推論と確信度の計算からADL認識および
FIM採点までのプロセスを表している．[22]より，DLがサポートする推論タスク
を表 4.6に整理する．T，A，Iはそれぞれ概念記述 TBoxT，個体記述ABoxA，解
釈 Iを表す．
表 4.6: DLの推論タスク
推論タスク 説明
概念の充足可能性 I |= T かつCI ̸= ∅
概念の包摂 I |= T となるすべての Iに対して，CI ⊆ DIを判定
概念の同値 I |= T となるすべての Iに対して，CI = DIを判定
AboxとTboxの無矛盾性 I |= Aかつ I |= T を判定
概念のインスタンス I |= Aとなるすべての Iに対してC(a)を判定
作成した FIMオントロジーでは，各 Person Individualが hasCurrentActivity
Propertyによって Activity Classの Individualと紐付けられている．そして，デー
タ駆動層で抽出されたセマンティックコンテキストのインスタンスがActivity Class
の Individualに hasContext Propertyによって紐付けられる．そして，Fact++[23]
や Pellet[24]といった DL推論器を用いて，“概念のインスタンス”タスクにより
Activity Individualが FIMの評価項目のどのクラスに属するかを特定することで
FIM測定が実現される．
ここでは，概念記述はオントロジーのClass階層や定義 (図 4.2左側)，個体記述
は Individual (データ駆動層で認識されたコンテキストおよび予め挿入されていた
インスタンス (図 4.2右側)) を指す．つまり，作成されたFIMオントロジーと環境
に応じて予め挿入されていたインスタンス，認識されたコンテキスト情報を用い
て，DL推論器は表 4.6にある推論タスクを実行し，対象の人物が持つAcitivityク
ラスの Individualがどの行動およびスコアに対応するクラスに属するのかを判定
する．図 4.7は PersonAが持つ ActivityOfPersonAが，推論により Eating-6クラ
スに属すると判定された例．背景が黄色くなっている部分は推論により導出され
た部分を意味している．
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図 4.7: Activityのインスタンスが Eating-6と分類されている様子
4.5 任意コンテキスト導入による不完全知識からの推論
オントロジー推論においては，クラスの定義を不足なく満たしていれば，意図
した通りに結果を出力することができるが，得られたセマンティックコンテキスト
が不完全な場合は，自立度を含むサブクラスまで絞り込むことができなくなって
しまう．つまり，オントロジー推論の枠組みを利用するには，対象の FIM項目ク
ラスに定義されたコンテキストが全て必ず得られる必要がある．
しかし，現実環境においては，環境によってセンサの数や種類に制限がある，ま
たセンサやネットワーク障害が原因で一部のセンサデータが得られないといった
ことがしばしば発生する．これでは，現実の環境に適用するには有効性にかけて
おり，実際には，不完全なデータからでも，その不完全なデータから考えられる
最大限の結果を出力できることが求められる．
そこで本研究では，不完全なコンテキストによる推論の失敗を防ぐために，必
ず認識されるべき必須コンテキストだけでなく，必ずしも認識される必要はない
任意コンテキストという概念を新たに導入する．
任意コンテキストは，対象とするクラスの定義に置いて，hasContext Propertyの
代わりにhasOptionalContext Propertyを使うことで表現する．hasOptionalContext
Propertyが関連付けられたコンテキストは，初期状態として予めダミーのContext
インスタンスを Activityインスタンスに関連付ける．そして，実際に対応するコ
ンテキストが観測された際に有効なコンテキストと入れ替える．ダミーのコンテ
キストには isOptional Propertyが紐付けられているため，実際に認識されたコン
テキストなのか，初期状態からダミーとして挿入されていたコンテキストなのか
を判別することができる．
これにより，任意コンテキストに関しては実際にデータ駆動層で認識されなかっ
たとしても，必須コンテキストが全て認識さえいれば DL推論器はその Activity
Classの Individualはその対象クラスのインスタンスとして認識される．そして，
この認識されたクラスで定義されているコンテキストの数 (必須コンテキスト +任
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意コンテキスト)に対する実際に認識されたコンテキストの割合を計算することで，
そのクラスの確信度を計算する．DL推論器により，Activity Classの Individualが
複数のクラスのインスタンスとして認識された場合には，各FIMクラスごとの確
信度を計算することによって最も可能性の高い結果を出力することができる．
図 4.8 は，対象となる動作 (PickingUpFood, BringingFoodToMouth)が認識され
なかった場合でも，任意コンテキストによりEating-6と認識される例を図示した
ものである．矢印が橙色になっているのは実際に認識されたコンテキスト，矢印
が灰色になっているのは初期状態からダミーとして挿入されていたコンテキスト
を意味している．この場合は．定義にある 7つのコンテキストうち 5つのコンテ
キストが実際に認識されているため，確信度は 5/7(= 0.71)となる．
Context
Person
Activity
Context Sitting
Dining
Room
NoAssistance
isTakingPlaceOn
Context
Context
Context
Context
Context
hasPeriodOfTime
hasAction
hasAction
Lunchtime
hasAssistance
hasPosture
PickingUp
Food
Bringing
FoodToMouth
Assistive
EatingUtensil
isOptional
isOptional
has Activity
usingArtifact
図 4.8: 任意コンテキストにより Eating-6と認識される例
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第5章 評価実験
提案手法のFIM採点における有効性を検証するため，RFIDベースのデンスセン
シング環境におけるセマンティックコンテキストの生成と，収集したセマンティッ
クコンテキストからの FIMスコアの算出に関する評価実験を行った．実験は，グ
ループホーム環境 (神奈川県川崎市こでまり六郷) と研究室環境の 2種類の設定で
行った．
5.1 グループホーム実験
施設利用者のスリッパやスタッフのネームプレート，机・椅子等にRFIDタグを
取り付け，同施設内共用スペースに設置した RFIDアンテナから読み取ったデー
タからセマンティックコンテキストの抽出，FIM運動項目の測定を試みる．使用
するデータは 12月 1日 12月 13日の計 13日分．正解データとして同期間におけ
る介護日誌を用いて結果を比較する．
5.1.1 実験の設定
施設内の構造，アンテナ配置，設置したタグ，対象とする項目，正解データとし
て用いる日誌のフォーマットについて説明する．
施設内の構造とRFIDアンテナの配置 図 5.2は施設内の共用スペースの構造お
よび RFIDアンテナの配置図である．赤丸は想定される RFIDタグの読み取り範
囲，赤丸の中の番号は RFIDアンテナ番号に対応している．今回，認識対象とす
るエリアは，色のついた四角で囲まれている Table-1, Table-2, Toilet-1, Toilet-2,
Bathroom, Grooming-areaの 6つ．Table-1, Table-2では食事を，Toilet-1, Toilet-2
ではトイレを，Bathroomでは入浴を，Grooming-areaでは整容活動を認識するこ
とを想定している．
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図 5.1: 施設内の構造とRFIDアンテナの配置，認識対象エリア
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図 5.2: RFIDアンテナを設置した施設内の様子
取り付けたRFIDタグと読み取れたRFIDタグ 対象 (ヒト・モノ)がどこにい
るのか，またその対象同士の位置関係を取得するため，RFIDタグは施設利用者の
衣類，スリッパ，シルバーカー，スタッフのネームプレートに取り付けた．また，
RFIDリーダの動作確認用として，参照用のタグを壁や机・椅子にも取り付けた．
ただし，表 5.1 から，読み取れたのタグは殆ど参照用タグである．その他のタグ
に関しては，施設利用者が利用するスリッパ (Slipper1) を除いて殆どもしくは全
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く読み取ることができていなかった．よって，以下の実験では，スリッパのタグ
のみを用いる．
表 5.1: 対象期間におけるタグのグループごとの読取り回数
ラベル 読み取り回数
Chair1 453,269
Table1 393,248
Antenna1 295,941
Antenna4 216,711
Chair3 213,404
Chair2 189,704
Antenna3 187,094
Antenna5 150,794
Antenna2 149,783
Chair5 144,009
Table2 130,408
Slipper1 51,415
Wheelchair2 27
Wheelchair1 10
正解データとして用いる日誌の情報 正解データとして用いた日誌は図 5.3のよ
うな形式になっている．日誌データの上部は，排泄，睡眠，プラン，本人の様子，
記述者のサインを 30分間隔の時系列に沿って記入できるようになっている．排泄
は○印で，睡眠は斜線で記述される．本人の様子の列は自由記述になっており，こ
こに朝食，昼食，夕食，また口腔ケアや入浴といった情報が記述される．日誌の
下部はバイタルや配薬，食事，入浴，睡眠に関する情報が記述される．ここから，
実験における認識対象クラスである食事，整容，トイレ，清拭 (入浴)がいつ行わ
れたかをデータ化し，正解データとして用いる．
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図 5.3: 正解データとして用いる日誌の情報
5.1.2 セマンティックコンテキストの抽出
今回はセンサデータからのセマンティックコンテキストの抽出は，読み取れた
RFIDタグがスリッパだけという都合上，場所コンテキストのみを抽出対象とす
る．また施設内における食事の時間が毎回固定されていることから，時間帯のコ
ンテキストを設定する．
場所コンテキストの抽出
場所コンテキストで必要となるデータは，対象の行動がどのエリアで何時から
何時まで行われたかということである．ただし，今回の環境では RFIDアンテナ
の読み取り範囲と認識したいエリアが一致しているわけではない．そのため，単
純に読み取ったRSSIが最大となるアンテナ番号とエリアを紐付けることはできな
い．例えば，BathroomエリアとToilet2はどちらも 4番のアンテナしか読取り範
囲に入っていない，Toilet1の入り口にはアンテナ 3が設置してあるが，トイレの
中に入るとアンテナ 1からも読み取られる等である．
このような問題に対処するため，以下のように 2つのステップで場所コンテキ
ストの抽出を行う．
ステップ 1) Proximity法による位置推定 (どのアンテナの読み取り範囲にいるか)
ステップ 2) アンテナ番号系列からの導線推定 (どのエリアにいるか)
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ステップ 1) Proximity法による位置推定 このレイヤでは，RFIDタグのRSSI
からそのタグがどのRFIDアンテナの範囲にあるかをProximity法により推定する．
図 5.4は，収集したデータを 1秒間隔でリサンプリングし，各区間 (1秒間隔) に
おいてRSSIが最大となるアンテナ番号を選択したものをプロットした図．どのア
ンテナからも読み取られなかった区間に対しては，その RFIDタグがどのアンテ
ナの読み取り範囲内にも存在していないということを意味するアンテナ番号 0を
割り当てている．
図 5.4: 各区間におけるRSSIが最大値を取るアンテナ番号 (12月 4日分)
ただし，図 5.4のままでは，タグは読み取り範囲内にあるが，その時間において
は何かしらの理由により読み取られなかった場合もアンテナ 0つまりアンテナの読
み取り範囲内には存在していなかったこととしてしまっている．そのため，図 5.4
のデータを，“アンテナ番号 0 の区間の前後のアンテナ番号 i, j が等しく，またそ
のアンテナ番号 0 の区間の長さが t 秒以内の区間の最も近いアンテナ番号を i(=j)
とする”という条件に基づき加工する．今回は，t = 120sに設定した．これによ
り，図 5.4では細切れになっていたデータが，図 5.5では細切れだったデータが，
まとまりを持ったデータになったことがわかる．
ステップ 2) アンテナ番号系列からの導線推定 ここまでの段階で，どのアンテナ
の付近にそのタグが存在するのかは推定できたが，先述の通りこのアンテナ番号
は対象領域と一対一で対応するわけではない．そのためレイヤ 2では，壁や入り
口といった空間的制約と滞在時間という時間的制約に基づいて更にデータを加工
する．より具体的には，壁や入り口といった物理的な条件と RFIDアンテナの読
取り範囲からエリアを定義し，レイヤ 1で得られたアンテナ番号の系列とその時
間の幅から，どのエリアにいたかを推定する．
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図 5.5: 図 5.4を加工した結果 (12月 4日分)
図 5.6は空間的な制約を考慮し，壁とアンテナの読取り範囲から構成されるエ
リアを図示したもの．例えば，Table1エリアはアンテナ番号 1によりカバーされ
ており，その外側はアンテナ番号 0, 2, 3, 5のエリアが隣接していることを示して
いる．また，Toilet1エリアは，出入り口はアンテナ番号 3によってカバーされて
おり，領域内部に入ったら，取りうるアンテナ番号は 013のいずれかのみであり，
他のアンテナからは読み取られない．時間的制約はエリアの属性に応じて，例え
ば，トイレであれば 2分から 15分程度，風呂であれば 30分から 1時間等，一般的
な利用時間に基づいて設定する．
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図 5.6: 空間的制約を考慮したエリアモデル
表 5.2は，認識対象となる 6つのエリア (Table-1, Table-2, Toilet-1, Toilet-2,
Bathroom, Grooming-area) に対する空間的，時間的条件をまとめたものである．
この条件を図 5.5のデータへ適用すると，図 5.7のような結果が得られる．図 5.8
はこれをプロットしたもの．これを場所コンテキストとして用いる．図 5.8を見る
と，12時から 13時頃まで風呂にいた，9時半ころに Toilet1を利用したといった
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表 5.2: 認識対象エリアの認識パターン
エリア 空間的制約 時間的制約
Table1 1 60<t
Table2 2 60<t
Toilet1 30(10)*3, 3 120<t<900
Toilet2 4(04)* 120<t<900
Bathroom 4(04)* 1800<t<5400
Grooming 5 60<t
Other 0 10<t
場所情報が抽出できていることがわかる．
図 5.7: 表 5.2の条件に基づく導線推定結果
図 5.8: 場所コンテキスト抽出結果
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時間帯コンテキストの生成
この施設は食事の時間が固定されているため，朝食，昼食，夕食の時間を時間
帯コンテキストとして生成する．日誌の情報から，朝食は毎朝 8時 30分から，昼
食は 12時から，夕食は 17時から始まっているのでこれらの時間をそれぞれKode-
mariBreakfastTime，KodemariLunchtime，KodemariDinnerTimeとして時間帯コ
ンテキストデータを生成する．図 5.9生成した時間帯コンテキストデータをプロッ
トしたもの．
図 5.9: 時間帯コンテキスト生成結果
FIM推論プログラム入力用データへの変換
ここまでで得られた場所コンテキストと時間帯コンテキストをFIM推論プログ
ラムの入力用データへ変換する．オントロジー推論のプログラムの入力には，行
動を推論したい区間で各コンテキストをまとめたものを用いる．
本実験では，場所コンテキストが切り替わるタイミングを行動が変わるタイミ
ングと仮定し，同じ場所に滞在している区間を一つの行動のインスタンスとする．
オントロジー推論プログラムの入力用のデータは，場所コンテキストが切り替わ
るタイミングでセマンティックコンテキスト全体を分割し場所コンテキストと時間
帯コンテキストをまとめて生成する．
例えば，12時 10分から 13時 30分までTable2エリアにいた場合は，12時 10分
から 13時 30分までを一つの区間とし，その間に観測されたセマンティックコン
テキストをまとめる．この場合は，Location: Table-2，PeriodOfTime: Kodemar-
iLunchtime が入力として用いられ，Activity Classのインスタンスにコンテキスト
して紐付けられる．
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図 5.10は，コンテキストが挿入されたActivityのインスタンス (SamplePerson-
Activity)をOWLエディタのProtégé上で表示したもの．SamplePersonActivityが
Context Classのインスタンス SampleLocationContext と hasContext Property で
紐付けられ，またそれぞれのContext ClassのインスタンスがそれぞれhasPeriodOf-
Time Propertyと isTakingPlaceOn PropertyでKodemariLunchTime，kodemari-
table2と紐付けられている．また，図 5.10において SamplePersonActivity と ha-
sOptionalContext Propertyで紐付いている SampleOptionalContextは全ての任意
コンテキストのProperty，対象Classの Individualが関連付けられているContext
Classのインスタンスである．
図 5.10: 入力コンテキストが関連付けられたActivityのインスタンス
5.1.3 FIM (ADL) 推定結果
上記で生成した入力データをDL推論および認識されたコンテキストの数に基づ
く確信度の計算により出力された結果を図 5.11示す．なお，各クラスに対して確
信度のしきい値を，Bathing : 0.15, Grooming : 0.15, Eating : 0.2, T oileting : 0.3
ように設定し，その値より小さい場合は出力結果を棄却した．
結果として，今回のグループホーム実験においては得られた出力結果は評価項
目の行動クラスレベルまでであり，自立度に対応した FIMスコアは得られなかっ
た．原因は，本実験において想定していた殆どのタグ (施設スタッフの方々のネー
ムプレートやシルバーカーといった補助道具につけていたもの) が読み取れず，場
所と時間帯という限られたコンテキストしか生成できなかったことである．
ただし，殆どのコンテキストが取得できなかったにも関わらず，得られたコン
テキスト情報を用いて行動クラスまでは出力できたという点では任意コンテキス
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図 5.11: グループホーム FIM (ADL) 推定結果
トが期待した通りに機能していると言える．
5.1.4 日誌データとの比較
本実験により出力された結果を，日誌に記載されていたデータと比較した結果
をガントチャートにプロットしたものを図 5.12に示す．左のラベルの先頭に ‘N ’
が付いているものは日誌から生成したデータであることを意味する．図 5.12から，
食事クラスと清拭 (入浴) クラスに関しては今回得られたコンテキスト情報からも
それなりに推定できていることが見て取れるが，トイレクラス，整容クラスに関
しては誤検出や検出漏れが多く見られる．
図 5.12: 推定結果と日誌データとの比較
表 5.3は，各クラスに対して出力された結果を真陽性，偽陰性，偽陽性に分類
した結果と再現率，適合率，F値をまとめたもの．また結果の真陽性か否かの判
第 5 章 評価実験 30
表 5.3: 推定結果と日誌データとの比較
クラス 真陽性 偽陽性 偽陰性 再現率 適合率 F値
清拭 (風呂) 4 0 0 1.0 1.0 1.0
食事 35 2 10 0.95 0.78 0.85
トイレ 27 34 20 0.44 0.57 0.5
整容 4 8 22 0.15 0.15 0.21
断に関しては，日誌の時間単位が 30分区切りであるということと，必ずしもリア
ルタイムで記入しているわけではないので記入欄がずれている可能性があること
を考慮し，日誌のデータと検出した結果のズレが 30分以内であれば真陽性として
分類している．やはり，清拭 (入浴) クラスと食事クラスは再現率，適合率ともに
高い数値が出ているが，トイレクラスと整容クラスに関しては誤検出と検出漏れ
ともに多く出ており，特に整容クラスに関してはほとんどの場合において 8割以
上の場合において検出漏れが起きている．
清拭 (風呂) クラスに関しては，対象エリアが共有スペースの端のほうにあり，
また行動に要する時間も比較的長時間であることから，セマンティックコンテキス
ト抽出時における空間的・時間的制約が上手く機能し，場所コンテキストからで
も精度よく認識することができたと考えられる．
食事クラスに関しては，動作が行われるエリアは共有スペースの真ん中にある
テーブルであり，このテーブルは食事以外にも利用される．よって，場所コンテ
キストだけでは食事かどうかの判定が難しいと考えられたが，時間コンテキスト
を追加することにより食事を行っているか否かの区別がつきやすくなったと考え
られる．
トイレクラスに関しては偽陽性が多いことから，場所コンテキストの生成段階
で実際にはトイレにいないにもかかわらずトイレに居ると判定してしまっている
ことが多いと考えられるため，アンテナ系列パターンや時間の制限を調整するこ
とで精度が向上する可能性がある．また，偽陰性に関しては，室内トイレ等，別
の場所で行われていた可能性がある．今回は RFIDしか設置していないのでアン
テナの範囲外でその活動が行われている場合は仕方がないが，他のコンテキスト
情報を活用できれば精度は向上すると考えられる．
整容クラスに関しては，偽陰性の多さが特に目立つことから，そもそも今回得
られる場所コンテキスト情報だけでは認識が困難である可能性が高い．整容活動
が行われるオブジェクトにも RFIDタグを付与する等してコンテキスト情報を増
やすことで認識できるようになる可能性がある．
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5.2 研究室実験
グループホーム実験では，設置した RFIDタグが殆ど読み取られなかったこと
が原因で十分なコンテキスト情報が得られず，FIMスコアを算出することができ
なかった．そのため研究室における実験では，十分なコンテキスト情報が得られ
る場合を想定し，セマンティックコンテキストの収集，FIM評価を行うことが目
的である．そのため，実際に RFIDアンテナやタグを設置してデータの収集を行
いはするが，センサデータからのセマンティックコンテキストの抽出は行わず，実
験時に撮影した動画に対して人手でラベル付けを行い，その正解データをセマン
ティックコンテキストに加工して用いる．
本実験では研究室の学生 4名に協力してもらい，介護者・被介護者役をお願いし，
グループホーム実験時と同様，スリッパやネームプレート，机・椅子等にRFIDタ
グを取り付け，データの収集を行った．また，研究室実験においては，予め 3つの
動作シナリオを用意し，協力者にはそれに従い動作をお願いした．
5.2.1 実験の設定
使用した部屋および通路の構造，RFIDアンテナ配置，ラベル付け，本実験に使
用したシナリオについて説明する．
使用した部屋および通路の構造とRFIDアンテナの配置 図 5.13は使用した部
屋および通路の構造と，RFIDアンテナの配置図．赤丸は想定される RFIDタグ
の読み取り範囲，赤丸の中の番号は RFIDアンテナ番号に対応している．本実験
で，アンテナを設置した認識対象エリアは色ついた四角で囲まれている 709のBed,
Sofa，806のDoor, Table, Grooming-area，805のToiletの 6つ．アンテナが設置
されていない領域についても区別して 709-other，805-other，806-other，Elevator，
Hallwayのようにラベル付けを行っている．
正解データ (ラベル付け) について 今回の実験の主な関心は十分なコンテキスト
情報が得られる場合における FIM評価であるため，実験時に撮影した動画に対し
て人手でラベル付けを行い，その正解データをセマンティックコンテキストへと加
工して FIMの推定に用いる．
ラベル付けは，対象者がいる “エリア (場所)”，“姿勢”，“動作”，“使用してい
るモノ (道具)”，“介助者との位置関係”の 6項目に対して，5秒間隔で行った．
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図 5.13: 研究室環境RFID認識対象エリア
実験で使用したシナリオ シナリオは 3種類用意した．基本的な流れはどれも同
じだが，シナリオによって想定している対象者の自立度が異なる．シナリオ 1は，
基本的な行動は自分でできるが，足が少し弱く，歩行時には杖を必要とする (レベ
ル 6∼7) の人の設定．シナリオ 2は，主に上半身の動作が要求される食事や整容活
動は一人で行うことが可能 (レベル 6∼7) だが，下半身が弱っているため移動には
常に車椅子を必要とし，移乗の際には介助者による介助を必要とする (自立レベル
1∼4) 人の設定．シナリオ 3は全ての項目に置いて自立的に動作を行うことが難し
く，基本的にどの項目においても介助を必要とする人の設定．シナリオ 3の移動
には車椅子を使用する．
各シナリオに共通する流れは次の通り:
1. 709のベッドにて起床後，ベッドからソファまたは車椅子へ移乗する．
2. 部屋から出て，階段を登り (車椅子の場合はエレベータ) ，805のトイレへ向
かう．
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3. トイレへの移乗動作を行い，ズボンを下ろす動作の後，座って用を足す．終
了したら 806へ向かう．
4. 洗面台の前で，洗顔，歯磨き，整髪，手洗いの動作を行う．
5. (可能であれば)自ら食事の準備をし，中央のテーブルで食事をする．
6. 食事後，洗面台の前で歯を磨き，再び 805のトイレへ移動する．
7. 先程と同様にトイレへの移乗動作を行い，ズボンを下ろす動作の後，座って
用を足す．終了したら 806へ向かう．
8. 中央の机の周りで談笑 (食事以外の行動) し，終了したら 709へ向かう．
9. 椅子に座った後 (車椅子の場合はそのまま) ，ベッドへ移乗して寝る．
5.2.2 セマンティックコンテキストの抽出
ラベル付けにより得られたデータを，セマンティックコンテキストとして利用で
きる形に加工する．以下では，シナリオ 2の場合に対して場所コンテキスト，対象
(動作)，道具，空間的始点・終点，介助コンテキスの抽出した結果をまとめる．
場所コンテキスト抽出 図 5.14はシナリオ 2における場所コンテキストを抽出し
た結果．同じ場所ラベルが連続している場合は一つのデータとしてまとめる処理
をしている．シナリオに定義されている通り，709 → 805 → 806 → 805 → 709と
移動している様子が見て取れる．
図 5.14: 場所コンテキスト抽出結果 (シナリオ 2)
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対象 (動作) コンテキスト抽出 図 5.15はシナリオ 2における対象 (動作) コン
テキストを抽出した結果．同じ動作ラベルが連続している場合は一つのデータと
してまとめる処理をしている．これらの対象 (動作) コンテキストは，hasActiv-
ity/hasAction Propertyを用いてCotext Classのインスタンスと紐付けられる．
図 5.15: 対象 (動作) コンテキスト抽出結果 (シナリオ 2)
道具コンテキスト抽出 図 5.16はシナリオ 2における道具コンテキストを抽出し
た結果．同じ道具ラベルが連続している場合は一つのデータとしてまとめる処理を
いる．これらの道具コンテキストは，usingArtifact Propertyを用いてCotext Class
のインスタンスと紐付けられる．
図 5.16: 道具コンテキスト抽出結果 (シナリオ 2)
セマンティックコンテキストの区間分割 残る空間的始点・終点のコンテキストと
介助コンテキストは各区間ごとに計算されるため，その前にセマンティックコン
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テキストを対象区間ごとに分割する．グループホーム実験時は区間の種類を特に
区別することなく単純に場所コンテキストが切り替わるタイミングで区間分割を
行っていたが，本実験では移動・移乗といった評価項目が関わってくるためそれ
ぞれに対応する区間を種類分けして分割する．また，移乗区間にはパラメータと
して移動区間の前後何秒間を移乗区間とするかを決める tのほかに，移動区間と重
複する長さを指定する toがある．
1. 移動区間 (Moving): 歩行もしくは車椅子動作が認識されている区間は移動
区間とする．
2. 滞在区間 (Stay): 歩行もしくは車椅子動作が認識されていない区間は滞在区
間とする．
3. 移乗区間 (Transfer): 移動区間の前後 t秒間を移乗区間とする．
この条件に基づいて，シナリオ 2におけるセマンティックコンテキストの区間
分割を行った結果を図 5.17に示す．なお，移乗区間のパラメータはシナリオ 1は
t = 60, to = −5，シナリオ 2は t = 40, to = 20，シナリオ 3は t = 40, to = 20，
t = 90, to = −5とした．
図 5.17: セマンティックコンテキスト系列の区間分割結果 (シナリオ 2)
空間的始点・終点コンテキスト抽出 セマンティックコンテキスト系列の区間分割
が終わったら，各区間における空間的始点・終点コンテキストの抽出を行う．空間
的始点・終点コンテキストは，動作の始点となる場所もしくは道具が区間の前後
で異なる場合に付与される．より具体的には，図 5.18に示すように，te − tsで区
切られるある区間Tにおいて，区間の前半分で最初に認識された場所と区間の後
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半分で認識された場所が異なる場合に空間的始点・終点コンテキストが付与され
る．前半と後半の場所が同じ場合には，空間的始点・終点コンテキストは用いず
に場所コンテキストを用いる．また，空間的始点・終点コンテキストは，場所だ
けではなく椅子・車椅子・トイレ・ベッドといった座ることができるオブジェクト
も対象となる．場所コンテキストは isTakingPlaceOnプロパティを使ってContext
Classに紐付けられ，空間的始点・終点コンテキストはそれぞれ hasSpacialSource,
hasSpacialEndプロパティを用いてContext Classのインスタンスに紐付ける．
Location Ls Location Le
ts te(te – ts)/2
when Ls ≠ Lf , use hasSpacialSource (Context c, Location Ls),
hasSpacialEnd (Context c, Location Le) 
when Ls = Lf , use isTakingPlaceOn (Context c, Location Ls (=Le))
図 5.18: 空間的始点，終点コンテキストの抽出条件
介助コンテキスト抽出 介助コンテキストは，被介護者と介護者間の距離が近いほ
ど介助度が高いという仮定に基づいて計算する．図 5.19 は，被介護者と介護者の
位置関係をモデル化したものである．Egenhoferの位相空間フレームワーク [25]を
参考に作成している．今回の実験では，Alone, Disjoint, Touch, Partially Overlap,
Equelを用いてラベル付けを行った．それぞれのラベルを次のような介助として
扱う．
Alone 近くにヘルパーがいない (自立)
Disjoint (Near) 近くにヘルパーがいる (監視・助言)
Touch ヘルパーと (軽く) 接触している (最小介助)
Partially Overlap ヘルパーと部分的に重なっている (軽く触る以上の介助)
Equal ヘルパーと完全に重なっている (抱き抱える程度に接触している)
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図 5.19: 被介護者と介護者の位置関係モデル
そして，表 1.3を参考に区間の長さに対する介助の割合を計算することで介助
コンテキストを生成する．ある区間において常に介助者との位置関係が常にAlone
であれば NoAssistance (自立), 少しでも Disjoint がある場合は SetupAssistance,
SupervisionAssistance (監視・準備)．Touch以上の介助を必要とせず，Touchの区
間全体に対する割合が 24%以下であればMinimalAssistance (最小介助)，Touchよ
り強い介助を必要とする場合はそれらの合計の割合が 25%以下であってもMod-
erateAssistance (中等度介助)，もしくはTouch以上の介助の合計の割合が 25%よ
り大きく 50%以下の場合もModerateAssistance (中等度介助)．Touch以上の介助
の合計の割合が 50%より大きく 75%以下の場合はMaximalAssistance (最大介助)．
Touch以上の介助の合計の割合が 75%より大きい場合はTotalAssistance (全介助)
とする．
FIM推論プログラム入力用データへの変換
ここまでで得られた場所，対象 (動作)，道具，空間的始点・終点，介助コンテ
キストを 5.1.2 項と同様にして FIM推論プログラムの入力用データとする．ある
区間において複数のコンテキストが発生する場合は，FIM推論プログラム内にお
いて hasPrecedentContext/hasSubsequentContext Propertyを用いてコンテキスト
インスタンス間も関連付けられる．
5.2.3 FIM採点結果
FIM推論プログラムから出力された結果をガントチャートにプロットしたもの
を図 5.20，5.21，5.22に示す．また，各区間において複数カテゴリ (e.g. Loco,
Transfer, Self-care) のクラスが出てきた場合にはその区間種類に対応したものを
優先して出力している．図 5.23は，シナリオ 1，2，3の結果をレーダチャート形
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式で表したものである．レーダチャートにプロットする点数は，FIMのマニュア
ルに従い，各項目において観測されたうちで最も低い点数としている．また，点数
が 0になっている部分は，その項目は一度も行われなかったことを意味している．
全体的な結果としては，各シナリオで想定していた通りにFIMスコアは Scenario-
1が一番高く，Scenario-3が一番低いという結果になっている．より具体的には，
Scenario-1においては全ての項目の自立度が 6もしくは 7と判定されていること
が，Scenario-2においては，食事 (Eating) ，整容 (Grooming) といった動作に関
しては自立度が 5と高く，それ以外の項目は自立度が 1から 3と低く判定されて
いることが，Scenario-3においては，すべての項目において自立度が 1から 3と低
く採点されていることが確認できる．これは，おおよそシナリオのデザインと一
致する．ただし，図 5.21の車椅子での移動 (Loco-Wheelchair) を見ると，判定さ
れた自立度の幅が 3から 7点と非常に大きくなっていることがわかる．シナリオ 2
の設定は，移動には常に車椅子を必要とするが，上半身のみを伴う動作は自ら行
うことができるというものである．そのため，Loco-Wheelchair自立度は 5以上と
なることが期待されるが，図 5.21では特に移乗動作の前後において，自立度が低
下する傾向が見て取れる．この原因としては，移乗，移動間のセマンティックコン
テキストの区間分割が上手くいっておらず，移乗の際にヘルパーが近くにいた区
間を移動区間の中に含まれてしまっていることが考えられる．対策としては，こ
うした問題がなくなるような移乗区間のパラメータ調整用ロジックを考案するか，
もしくは移動区間の前後一定時間を切り取ることなどが挙げられる．
図 5.20: シナリオ 1 FIM認識結果ガントチャート
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図 5.21: シナリオ 2 FIM認識結果ガントチャート
図 5.22: シナリオ 3 FIM認識結果ガントチャート
図 5.23: シナリオ 1，2，3 FIM認識結果レーダチャート
第6章 おわりに
6.1 まとめ
超高齢化社会における介護・医療スタッフ不足の解消や健康寿命の延伸といっ
たさまざまな課題を解決していくために，より高度な行動認識技術の開発と応用
は大きな意味と重要性を持っている．本研究では，行動クラスの認識から更に踏
み込み，データ駆動アプローチとオントロジーに基づく論理的推論を組み合わせ
て，さまざまなモノにセンサが取り付けられたデンスセンシング環境において高
齢者の機能的自立度を測定する手法を提案した．異なる 2つのアプローチを組み
合わせるために，格文法における深層格を拡張したセマンティックコンテキストを
中間層として定義し，更にオントロジー内のFIMの認識対象クラスに対して任意
コンテキストという概念を導入し論理的推論における不完全なデータからの推論
の困難へ対処した．評価実験はグループホームにおける実証実験と研究室環境で
行い，グループホームにおける実験では少ないコンテキスト情報からでも任意コ
ンテキストを用いたオントロジー推論と確信度の計算により行動認識ができるこ
とが，研究室環境における実験では対象者の自立度に応じたFIMスコアの算出が
可能であることを示した．
また，本研究で提案したセマンティックコンテキストを中間層としてデータ駆動
アプローチとオントロジー推論を組み合わせるという手法は，FIMの測定に限ら
ず行動認識における様々な課題への応用が可能な枠組みである．特に，FIMのよ
うに既に知識がある程度言語化されているものとは相性が良いと考えられる．
6.2 今後の課題
本研究で提案手法を用いて FIMを採点するにあたり，細部においてまだ検討が
必要な点がいくつか残されている．例えば，任意コンテキストによる不完全コン
テキストの許容と，その後の確信度の計算のプロセスに関しては，今回の実験に
おいては単純に，認識されたコンテキスト数を定義されているコンテキストの数
で割った結果で算出しているが，そもそも認識されたコンテキスト自体がデータ
駆動アプローチにより認識された不確実性を持ったものであるため，各コンテキ
40
第 6 章 おわりに 41
スト自体の認識スコア等も考慮した確信度を計算することができればより説得力
を持った値になると考えられる．また，得られたセマンティックコンテキストの系
列を推論を適用する区間に分割する方法に関してもさらなる検証が必要だろうと
考えられる．
また，今回作成したFIMオントロジーはオンライン上のマニュアルを基に独自に
構築したものであるが，各クラスの定義の妥当性については専門家からのレビュー
を含めた評価が必要だと考えられる．また今回は実装の都合上，OWLのデータプ
ロパティーを使うことができなかったが，データプロパティーを活用することに
より，FIMの評価基準をより正確にオントロジーに反映することができると考え
られる．例えば，実際の評価基準では表 1.3にあるように点数の 6と 7を判定す
る際に一般的な時間内に動作を行うことができるかが評価基準に含まれているが，
今回作成した FIMオントロジーでは特にこの具体的時間は考慮されていない．こ
れは，データプロパティを使うことで実現可能である．また，移動における自立
度の判定についても，データプロパティを使うことで歩いた距離や階段の段数と
いった数値もより詳細な記述が可能となる．
また，セマンティックコンテキストは，FIM (運動項目) の採点用途に限らず他
の行動認識にも流用できる一般性を持ったものであることが望ましい．そのため，
まずはFIMの認知項目を始めとし，他の行動認識ドメインにおける知識もセマン
ティックコンテキストを用いた記述が可能かどうかについても今後検証する課題と
する．
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